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1. 序論 
 今日，我が国は高齢化について世界の先頭を走る課題先進
国だが，そのゴールは人間が自立して人間らしい生活を送る
という意味で，健康寿命の延伸にあると考えられている．そ
の意識の高まりから，健診や人間ドックの受診者数は増加傾
向にある．また検査装置の高精度化により，1 検査あたりに
膨大なデータが生じ，1 人の医師が短時間の診療時間内に見
落としなく読影することはほぼ不可能になっている．この 2
つの局面から医師への負担は年々大きくなっている．この問
題を解決する為，コンピュータ支援診断(Computer-aided 
diagnosis : CAD)の必要性が高まっている．実際に使用され
ているものとして，乳癌(1)や蜘蛛膜下出血(2)に対する CAD
が広く知られているが，緑内障に対する CADもいくつか存
在する．緑内障に対する CAD として，視神経乳頭陥凹部
(Cup)と視神経乳頭輪郭部(Disc)の垂直最大径比(Cup/Disc
比)を自動計測するもの(3)や網膜神経線維層(Nerve fiber 
layer : NFL)の欠損を検出するもの(4-6)がある．また，光干渉
断層計(Optical coherence tomography : OCT) によって得
られる OCT 画像を用いた先行研究として NFL の厚みや，
非対称性，差分，ばらつきを考慮し，複数の検出アルゴリズ
ムを用いることで疾患領域の検出しているもの(7)がある．し
かし，実用化する程の検出精度は達成できていない．そこで
本研究では，OCT 画像全体に対して 1 画素単位の判定を行
うこと，また，周辺データ群を考慮することにより，疾患領
域の検出性能の向上を目指す． 
 
2. 評価値の取得 
 緑内障は進行すると NFL が損傷し薄くなっていく．また，
Fig. 1 に示す様に NFL 厚は視神経乳頭と黄斑の中心を結ん
だ直線に対して線対称である．以上の特徴に着目し，疾患領
域を検出するために，NFL の正規化した厚み，厚みの非対
称性，勾配強度の非対称性，正常眼厚み平均との相関係数，
正常眼勾配強度平均を評価値とする．NFL の厚みは Fig.2
で示す OCT 画像から得られるデータを用いる． 
2.1. 正規化した厚み 
 ある位置Aの座標を(x,y)，AでのNFLの厚さを thick(A)，
標準化された NFL の厚さを std_thick(A)とする．また，A
での正常眼厚み平均を ave_thick(A)，標準偏差を SD(A)とす
る．std_thick(A)は次式の様に表される． 
𝑠𝑡𝑑_𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘(𝐴) =
𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘(𝐴) − 𝑎𝑣𝑒_𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘(𝐴)
𝑆𝐷(𝐴)
 (1) 
       
Fig.1 Thickness map of NFL   Fig.2 OCT image 
 
Fig.3 Histogram of normalized thickness 
また，std_thick をヒストグラムで表すと Fig.3 の様にな
る．この時の最頻値(mode)が個人差に起因していると考えら
れる．最頻値を用いて正規化した NFL の厚み thickness(A)
を次式で定義する． 
 𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘𝑛𝑒𝑠𝑠(𝐴) = 𝑠𝑡𝑑_𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘(𝐴) − 𝑚𝑜𝑑𝑒 (2) 
2.2. 厚みの非対称性 
厚みの非対称性 thick_asymmetry(A)は，A の対称位置を
Bとして次式で定義する． 
 
𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘_𝑎𝑠𝑦𝑚𝑚𝑒𝑡𝑟𝑦(𝐴) =
𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘(𝐴) − 𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘(𝐵)
(𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘(𝐴) + 𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘(𝐵))/2
 (3) 
2.3. 勾配強度の非対称性 
 勾配強度の非対称性を表す評価値 g_asymmetry を定義す
るため，勾配強度 g(A)を算出する．g(A)の算出の際には NFL
の厚みデータに対してガウシアンフィルタをかけたものを
用いる．A の勾配強度 g(A)と，対称位置 B の勾配強度 g(B)
を用いて g_asymmetry(A)を次式で定義する． 
 
𝑔_𝑎𝑠𝑦𝑚𝑚𝑒𝑡𝑟𝑦(𝐴) =
𝑔(𝐴) − 𝑔(𝐵)
(𝑔(𝐴) + 𝑔(𝐵))/2
 (4) 
2.4. 相関係数 
 正常眼厚み平均との相関係数を表す評価値を R_thick，正
常眼勾配強度平均との相関係数を表す評価値を R_g とする．
相関係数を算出する際には，低解像度化した NFL の厚み情
報と，それを基に取得した勾配強度を用いる．また，NFL
の厚み・勾配強度分布の 3 次元的形状は個人差があり，同じ
位置 A において正常眼平均データと正常データが必ずしも
相関係数が大きいとは限らない．そこで，Fig.4 のようにパ
ターンウィンドウ内の範囲 M×M で相関係数を算出する． 
 Fig.4 ZNCC:Zero-mean Normalized Cross-Correlation 
 
この時，正常眼平均データと正常眼データの位置 A における
三次元的形状の特徴が常に一致している訳ではない．そこで
対応点を見つけるために，正常眼平均データにおけるパター
ンウィンドウの中点AをFig.4の様にサーチウィンドウ内の
範囲 N×N を走査し，相関係数が最大値を取る位置を対応点
と考える．また，その値を，位置 A における相関係数と定義
する．パターンウィンドウ内の厚みの平均値を𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘，勾配
強度の平均値を𝑔，正常眼厚み平均の平均値をave_thick，正
常眼勾配強度平均の平均値を𝑎𝑣𝑒_𝑔とする．R_thick(A)と
R_g(A)は次式で定義する． 
 𝑅_𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘(𝐴) = max⁡[𝑟_𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘(𝑥 + 𝑘, 𝑦 + 𝑙)] (5) 
 𝑟_𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘(𝑥 + 𝑘, 𝑦 + 𝑙) =  
 ∑ ∑ [𝛼(𝑥 + 𝑖, 𝑦 + 𝑗) × 𝛽(𝑥 + 𝑖 + 𝑘, 𝑦 + 𝑗 + 𝑙)]
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 𝛼(𝑥 + 𝑖, 𝑦 + 𝑗) = 𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘(𝑥 + 𝑖, 𝑢 + 𝑗) − 𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘  
 𝛽(𝑥 + 𝑖 + 𝑘, 𝑦 + 𝑗 + 𝑙) =  
 ⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡𝑎𝑣𝑒_𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘(𝑥 + 𝑖 + 𝑘, 𝑢 + 𝑗 + 𝑙) − 𝑎𝑣𝑒_𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘  
 𝑅_𝑔(𝐴) = max⁡[𝑟_𝑔(𝑥 + 𝑘, y + l)] (6) 
 ⁡𝑟_𝑔(𝑥 + 𝑘, 𝑦 + 𝑙) =  
 ∑ ∑ [𝛼(𝑥 + 𝑖, 𝑦 + 𝑗) × 𝛽(𝑥 + 𝑖 + 𝑘, 𝑦 + 𝑗 + 𝑙)]]
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 𝛼(𝑥 + 𝑖, 𝑦 + 𝑗) = 𝑔(𝑥 + 𝑖, 𝑢 + 𝑗) − 𝑔  
 𝛽(𝑥 + 𝑖 + 𝑘, 𝑦 + 𝑗 + 𝑙) = 
 𝑎𝑣𝑒_𝑔(𝑥 + 𝑖 + 𝑘, 𝑢 + 𝑗 + 𝑙) − 𝑎𝑣𝑒_𝑔  
 
 
3. 疾患領域の検出 
 疾患領域の検出には 2 章で定義した評価値を用いていく． 
それぞれの評価値を単独で使用する場合，閾値を下回った座
標を疾患領域として判定する．また複数の評価値を組み合わ
せる場合，コサイン類似度とマハラノビス距離を用いて判定
を行う．3.1 節でコサイン類似度，3.2 節でマハラノビス距離
について説明する． 
3.1. コサイン類似度 
 各座標に対して，複数の評価値をベクトルの要素として考
えて，正常クラスベクトル⁡𝒂と検出対象ベクトル b のコサイ
ン類似度を計算する．なお，ベクトルの各要素でスケールが
異なるため，それぞれの評価値が疾患領域の検出に与える大
きさが異なる．そこで，理想的な正常データの場合に 1 とな
るように各評価値を正規化する．また，正常クラスベクトル
𝒂の要素の大きさはすべて 1 に設定した．検出対象ベクトル
b の各要素で 1 を上回るものはすべて 1 として考える．コサ
イン類似度 cos(A)は次式で定義される． 
 
𝑐𝑜𝑠⁡(𝐴) =
𝒂 ∙ 𝒃
|𝒂||𝒃|
 (7) 
 各座標で，算出した cos(A)に対して閾値を下回った場合，
疾患領域と判定する． 
3.2. マハラノビス距離 
データの座標全てに対して正常眼データを用いて「正常」
のクラスを作成する．クラス C における学習用評価値ベクト
ルを𝑿(𝐶)，𝑿(𝐶)の次元数を Kとする．クラス C における学習
用評価値のデータ数を𝑻(𝐶)とし，平均値ベクトル𝑨(𝐶)，共分
散行列𝑆(𝐶)を次式の様に求める． 
 𝑿𝑡
(𝐶)
= [𝑥𝑡1, … , 𝑥𝑡𝐾]
𝑇⁡(𝑡 = 1,… , 𝑇(𝐶)) (8) 
 
𝑨(𝐶) =
1
𝑇(𝐶)
∑𝑋𝑡
(𝐶)
𝑇(𝐶)
𝑡=1
 (9) 
 
𝑆(𝐶) = [
𝑆11
(𝐶)
⋯ 𝑆1𝐾
(𝐶)
⋮ ⋱ ⋮
𝑆𝐾1
(𝐶)
⋯ 𝑆𝐾𝐾
(𝐶)
] (7) 
 
⁡𝑆𝑖𝑗
(𝐶)
=
1
𝑇𝐶
∑(𝑥𝑡𝑖 − 𝐴𝑖
(𝐶)
)(𝑥𝑡𝑗 − 𝐴𝑗
(𝐶)
)
𝑇(𝐶)
𝑡=1
 
 
各座標の特徴量ベクトルを𝒙とする．正常クラスに対する
マハラノビス距離𝑑𝑚
(𝐶)を次式により求める． 
 𝑑𝑚
(𝐶)2 = (𝒙 − 𝑨(𝐶))
𝑇
(S(𝐶))
−1
(𝒙 − 𝑨(𝐶)) (8) 
 算出した𝑑𝑚
(𝐶)が閾値を上回った場合，疾患領域として判定
する． 
 
4. 疾患領域検出性能評価実験 
 提案した評価値と疾患領域検出システムの有用性を検証
するため実験を行った．4.1 節では実験条件，およびパラメ
ータの設定について述べる．4.2 節では検出性能を感度，精
度，正答率の観点から検証する． 
4.1. 実験条件およびパラメータの設定 
 評価値 g_asymmetry を取得する際に用いるガウシアンフ
ィルタは，カーネルサイズを 21×21，σを 5.0 にした． 
また，評価値 R_thick および R_g を算出する際には 32×
32 のデータに低解像度化した．また，パターンウィンドウ
を 5×5，サーチウィンドウを 7×7 に設定した． 
 正常クラスの作成には正常データ 13 症例を用いた．実験
対象は正常クラス作成に用いたデータと同じ 13 症例，医師
によって疾患領域が特定されている緑内障 14 症例を用いた．
疾患領域の検出性能の指標 d は次式で定義した． 
 𝑑 = 𝐹𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒2 + (1 − TPrate2) (9) 
 𝑇𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒 = 𝑇𝑃/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)  
 𝐹𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒 = 𝐹𝑃/(𝐹𝑃 + 𝑇𝑁)  
ここで TP，FP，TN および FN はそれぞれ true positive，
false positive，true negative および false negative である．
疾患領域判定の閾値は緑内障 14 症例に対する指標 d が最小
となるように設定した． 
4.2. 実験 
 性能評価に用いる感度(Recall)，精度(Precison)，正答率
(Accuracy)はそれぞれ次式から算出した． 
 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 𝑇𝑃/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁) (10) 
 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 𝑇𝑃/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃) (11) 
 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = (𝑇𝑃 + 𝑇𝑁) 
⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁) 
(12) 
感度は疾患群が陽性になる割合，精度は陽性と分類したうち
疾患群である割合，正答率は正しく判定される割合を表して
いる．各評価値単独で用いた疾患領域の検出の感度，精度，
正答率の比較を Table 1 に示す．また，コサイン類似度とマ
ハラノビス距離を用いた，複数の評価値の組み合わせ手法の
感度，精度，正答率の比較を Tabel 2 に示す．全ての評価値
を組み合わせた場合の評価値は All と表記する．また，All
を用いたコサイン類似度での検出例を Fig.5 に示す． 
提案手法は医療の現場で用いることを想定して設計して
いるため，疾患群の見落としが一番の危険である．そのため，
感度，精度，正答率の 3 つの指標のうち感度の結果を重要視
していく． 
 各評価値単独で用いた疾患領域の検出の結果を見る．まず
緑内障の症例に対する性能として，感度では thickness を用
いた検出が 81.8%と最も高く，次いで thick_asym と R_g を
用いた検出が 2 番目に高い 81.3%という結果を得た．精度で
は感度と同様に thicknessを用いた検出が 12.5%と最も高く，
次いで thick_asym が 11.8%と 2 番目に高い結果を得た．正
答率では，感度，精度と同様に thickness が 70.1%と最も高
い結果を得た． 
 また，正常の症例に対する性能として，緑内障に対する症
例と同様に thicknessを用いた検出が 83.8%と最も高い結果
を得た． 
 以上の事から，今回提案した評価値において thickness，
緑内障の症例に対する感度，精度，正答率，正常の症例に対
する正答率全ての面で優れている結果を得ることが出来た．
これは，thickness だけ正規化を行ったため，全データで整
合性がとれ，同一尺度で比較することが可能になったからだ
と考えられる．他の評価値に対しても正規化を施すことが出
来れば，検出性能を向上させることが可能だと考えられる． 
 次に複数の評価値を組み合わせた疾患領域の検出手法の
検出結果を見る．まず緑内障の症例に対する性能として，感
度ではコサイン類似度を用いた手法で 80%以上の結果を得
ることが出来，マハラノビス距離を用いた手法より高い結果
であった．精度においてもコサイン類似度を用いた手法が
18%以上の結果を得て，マハラノビス距離を用いた手法より
高い結果を得た．正答率においても，コサイン類似度を用い 
    
    
    
    
    
    
(a) Affected Segment   (b)Cosine Similarity using All 
Fig. 5 Result of glaucoma region detection 
 
Table 1 Experimental results 
(individual evaluation value)[%] 
 
緑内障 正常 
評価値 感度 精度 正答率 正答率 
thcikness 81.8  12.5  70.1  83.8  
thick_asym 81.3  11.8  68.1  61.7  
g_asym 66.3  10.3  69.2  65.5  
R_thick 78.9  10.9  68.3  73.0  
R_g 81.3  8.5  57.0  59.3  
Table 2 Experimental results 
(joint evaluation value) [%] 
  
緑内障 正常 
手法 評価値 感度 精度 正答率 正答率 
Cosine 
Similarity 
thickness & 
thick_asym & 
g_asym 
81.6  18.2  80.5  82.9  
All 83.2  18.1  80.1  85.1  
Mahalanobis 
thickness & 
thick_asym & 
g_asym 
71.8  9.9  65.3  95.9  
All 73.0  8.6  59.2  91.1  
 
た手法が 80%以上の結果を得ることが出来，マハラノビス距
離を用いた手法より高い結果であった．また，正常の症例に
対しては，緑内障の症例に対してとは異なり，マハラノビス
距離を用いた手法が 90%以上の結果を得て，コサイン類似度
を用いた手法より高い結果であった． 
 緑内障の症例に対して，コサイン類似度を用いた手法がマ
ハラノビス距離を用いた手法より高い性能が出た理由とし
て，まず正常クラスの作成の違いが影響したと考えられる．
コサイン類似度を用いた手法では，正常クラスベクトルの各
要素が 1 になるように設定した．しかしマハラノビス距離を
用いた手法では症例数が 13 と少ないため，個人差などによ
り偏りが大きなクラスが作成されたと予想される．マハラノ
ビス距離を用いた手法において正常クラスの作成に使用す
るデータ数を増加させることが出来れば，緑内障の症例に対
してより高い検出性能を発揮させることが可能だと考えら
れる．また，マハラノビス距離を用いた手法が正常な症例に
対して高い正答率を出した理由として，正常クラス作成時に
使用した学習データと検出対象となったデータが同じもの
であることが考えられる．leave-one-out cross-validation な
どを用いて，学習データと検出対象となるデータを分別して
実験を行うことで，正答率が低くなると考えられる．また，
緑内障の症例数が少なく，1 つの疾患領域対する緑内障疾患
データが十分ではないため，緑内障クラスの作成を断念した．
緑内障の症例数を増やし緑内障クラスを作成することで，正
常・緑内障クラスとの比較による検出を可能にし，より高い
検出性能を持った検出手法が作成できると考えられる． 
 以上をまとめると，今回提案した評価値，手法を用いて緑
内障の疾患領域の検出が可能であることを確認した．一方で， 
各評価値，手法で明確な優劣をつける程の差異はなかった．
その中で，コサイン類似度を用いた検出手法が比較的高い結
果を得ることが出来た．疾患領域の検出感度，精度，正答率
において実用化するには十分な結果は得ることは出来なか
ったが，先行研究(7)と同程度の検出性能ながらも，OCT 画像
1 画素単位の，より細かな判定が可能なシステムを構築する
ことが出来た． 
 
 
5. 結論と今後の展望 
 本研究では NFL の正規化した厚み thickness，厚みの非対
称性 thick_asymmetry，勾配強度の非対称性 g_asymmetry，
正常眼厚み平均との相関係数 R_thick，正常眼勾配強度平均
との相関係数 R_g を評価値として取得し，コサイン類似度と
マハラノビス距離を用いた緑内障疾患領域の検出手法を提
案した． 
 今後の課題として，検出性能の向上が挙げられる．評価値
の課題として thickness以外の評価値も正規化を施すことで，
データ間の整合性をとらせ，検出性能を向上させることが必
要だと思われる．また，検出手法の課題として正常クラスの
作成に用いる症例数を増やすことが必要だと考えられる．さ
らに，緑内障の症例数を増やすことで，緑内障クラスを作成
し，正常・緑内障クラスとの比較による検出手法を作成する
ことで，より高い検出性能を持った検出手法が作成できると
考えられる． 
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